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基于拟牛顿法的深度强化学习在车联网边缘计算中的研究
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摘 要：为了解决车联网中由于多任务和资源限制导致的任务卸载决策不理想的问题，提出了拟牛顿法的深度

强化学习双阶段在线卸载（QNRLO）算法。该算法首先引入批归一化技术优化深度神经网络的训练过程，随后

采用拟牛顿法进行优化，有效逼近最优解。通过此双阶段优化，算法显著提升了在多任务和动态无线信道条件

下的性能，提高了计算效率。通过引入拉格朗日算子和重构的对偶函数，将非凸优化问题转化为对偶函数的凸

优化问题，确保算法的全局最优性。此外，算法考虑了车联网模型中的系统传输时间分配，增强了模型的实用

性。与现有算法相比，所提算法显著提高了任务卸载的收敛性和稳定性，并能有效处理车联网中的任务卸载问

题，具有较高的实用性和可靠性。
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Abstract: To address the issues of ineffective task offloading decisions caused by multitasking and resource constraints 

in vehicular networks, the Quasi-Newton method deep reinforcement learning dual-phase online offloading (QNRLO) al‐

gorithm was proposed. The algorithm was designed by initially incorporating batch normalization techniques to optimize 

the training process of deep neural networks. Subsequently, optimization was performed using the Quasi-Newton method 

to effectively approximate the optimal solution. Through this dual-stage optimization, performance was significantly en‐

hanced under conditions of multitasking and dynamic wireless channels, improving computational efficiency. By intro‐

ducing Lagrange multipliers and a reconstructed dual function, the non-convex optimization problem was transformed 

into a convex optimization problem of the dual function, ensuring the global optimality of the algorithm. Additionally, 

system transmission time allocation in the vehicular network model was considered, enhancing the practicality of the al‐

gorithm. Compared to existing algorithms, the proposed algorithm improves the convergence and stability of task 

offloading significantly, addresses task offloading issues in vehicular networks effectively, and offers high practicality 

and reliability.
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0　引言

在过去的二十年中，云计算取得了显著的发

展，推动了各种应用程序和服务的兴起[1]。这些应

用程序和服务能够在极大的规模上运行，支撑着各

种不同的云平台。这些云平台利用最新的虚拟化技

术和资源管理机制，按需提供大量的虚拟资源。然

而，随着时间的推移，为了满足时延敏感的新型应

用需求，物理资源的中心化趋势逐渐向边缘化转移，

进而催生了如边缘计算、雾计算等新的计算范式[2-5]。

在这样的背景下，车载自组织网络（VANET, 

vehicular ad-hoc network）逐渐成为研究的热点[6]。

车联网（IoV, Internet of vehicles）通过智能设备和

无线通信技术，使车辆能够相互通信，从而提高道

路安全性和交通效率[7]。由于车辆数量的不断增加

和交通流量的不对称分布，网络运营商必须设计智能

卸载策略以提高网络性能，并为用户提供高质量的服

务。然而，全局信息缺乏和车联网的时间多样性使得

在路侧单元（RSU, road side unit）的长期能源限制

下进行有效的卸载和缓存决策变得具有挑战性[8]。

近年来，已有许多研究围绕车联网边缘计算的

任务卸载问题展开。文献[9]提出了一种自学习框

架，以根据车辆的计算需求和边缘服务器的可用资

源来自适应地选择最佳边缘服务器。文献[10]提出

了一种新的边缘计算任务调度算法，基于通用网络

模型和动态优先级调度策略，以最小化车联网中计

算卸载任务的时延。

然而，目前关于这一领域的研究还相对有限，

尤其是深度强化学习和拟牛顿法的结合使用，其效

果和适用性还有待进一步探索。本文以基于深度强

化学习和拟牛顿法在车联网的边缘计算为研究对

象，探究其在车联网边缘计算环境中的应用效果和

潜在价值；旨在结合深度强化学习和拟牛顿法，提

出一种高效的任务卸载策略，以优化车联网边缘计

算的总体性能。

本文的重要性在于，它能够为车联网边缘计算

中的任务卸载问题提供一种新的解决方案，从而提

高车联网的任务卸载的效率和可靠性，促进其在智

能交通、智能城市等领域的应用。同时，本文也将

为未来相关领域的研究提供理论和实践的参考。

本文的主要贡献可以概括为以下2个方面。

1) 本文提出了拟牛顿法的深度强化学习双阶

段在线卸载（QNRLO, Quasi-Newton deep reinforce‐

ment learning dual-phase online offloading）算法，

用于生成边缘计算环境下的最优任务卸载策略。该

算法采取双阶段方法，初步利用批归一化的深度神

经网络（DNN, deep neural network）形成初始卸载

策略，并通过拟牛顿法对策略进行进一步细化，实

现更接近最优解的策略搜索。这种方法增强了训练

过程的稳定性，同时也降低了输入偏移和缩放因子

的影响，为任务卸载问题提供了一个有效的解决

方案。

2) 本文提出了一种非凸优化问题解决策略，

通过引入拉格朗日算子和重构的对偶函数，成功将

非凸问题转化为凸对偶的非凸优化问题，保证算法

可达到全局最优解。同时，在优化模型性能时，本

文充分考虑了车联网模型中系统传输时间的有效分

配，进一步增强了模型的实用性和适用性。仿真结

果验证了所提算法的优越收敛性能。

1　相关工作

深度学习在车联网的任务卸载决策优化方面展

现了显著的潜力。文献[11]提出了一种基于软件定

义信任的车辆临时网络架构。在该架构中，集中式

的软件定义网络（SDN, software defined network）

控制器扮演学习代理的角色，采用深度Q学习方法

以获得最优的通信链路策略。文献[12]提出了一种

抵抗具有先验知识的隐私攻击者的隐私导向任务卸

载方法。首先定义了本地计算模型、信道模型和隐

私损失模型，并用于量化隐私、时间和能耗等评估

指标。其中，隐私损失被形式化为具有先验知识的

攻击者成功攻击的概率。

强化学习在解决环境交互问题、适应性和泛化

能力等方面有很大的优势。文献[13]探讨了在自动

驾驶技术中应用强化学习的方法，并利用强化学习

解决与环境的交互问题。强化学习使车辆能够通过

与环境的持续交互学习，从而改进其决策。这一过

程不需要依赖大量的标记数据，而是依靠从实际驾

驶经验中积累的知识，这一点显著区别于其他需要

大量预先标记好数据的机器学习技术。

深度强化学习结合了深度学习的特征表示能力

和强化学习的决策能力，能够实现强大的端到端学

习控制能力。文献[14]指出了这种方法不需要预先

设计特征或手动制定决策规则，能够自动从环境反

馈中学习到状态与动作之间的映射关系，从而有效
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地进行决策控制。深度强化学习的适应性强，不仅

能够应对新的环境挑战，还能通过如迁移学习等策

略，增强模型在不同任务中的泛化能力。虽然强化

学习在决策控制领域表现出显著的能力，但其面临

的一个关键挑战是如何提高样本效率，即如何在较

少的交互次数内获得更高的学习效率。

为解决这一问题，需要探索样本效率更高的算

法。拟牛顿法作为一种在优化问题求解中广泛应用

的算法，提供了一个有价值的参考点。文献[15]提

出了一种用于无约束随机优化问题的拟牛顿法。大

多数现有文献假设随机优化问题中的有限和是期望

的一个合理近似，因此可以设计一个拟牛顿法来利

用公共随机数。文献[16]通过Charnes-Cooper转换

来解决这一问题。文献[17]采用了基于对偶方法的

凸优化问题解决方案，引入了拉格朗日乘子来构建

对偶函数和对偶问题。

在神经网络研究中，批归一化技术的广泛应用

得到了显著的关注。文献[18]引入了一种创新的领

域泛化策略，这种策略依赖于批归一化统计数据，

将来自各个领域的图像样本映射到同一潜在空间

中。通过测量测试样本与每个领域累积统计数据的

距离，推断出未知测试领域的特性。这种方法将批

归一化统计数据积累在卷积层，以便有效地将图像

样本映射到潜在空间。另一方面，文献[19]提出了

一种解决深度神经网络训练过程中的梯度消失和梯

度爆炸问题的方法，从而有效提升网络的训练速度

和性能。通过对每个批次的输入数据进行归一化，

网络中每一层的输入数据分布将变得更加稳定，这

也有助于解决梯度消失和梯度爆炸问题。

本文针对车联网环境中的任务卸载决策优化问

题，提出了一种结合深度强化学习和拟牛顿法的算

法。该算法首先通过引入拉格朗日乘子和重构对偶

函数，以时间因素为桥梁，建立本地计算和边缘计

算之间的联系，旨在实现计算效率的最大化。接

着，利用拟牛顿法精确找出各种卸载策略的最优

解，并将这些解用于神经网络的深度强化学习过程

中，以优化策略选择。此外，为了进一步提升网络

训练的效率和稳定性，本文还采用了批归一化技术

优化了神经网络的性能。

2　系统模型

本文在移动边缘计算（MEC, mobile edge com‐

puting）的广泛框架下设计了一个包括N个车载单

元（OBU, on board unit）以及一个 RSU 的模型，

该模型可放置在框架中的任意区域，如图 1所示，

用户将任务卸载至RSU的MEC服务器进行处理，

同时考虑了时延和能耗的影响。

在车联网任务卸载决策中，通过建立持续时间

参数aT和 τiT的关系，进一步计算得到OBU的本地

计算率 ROBU
i 与边缘计算率 RRSU

i 。这 2个计算率[20]

是决策卸载任务至关重要的衡量标准。具体地，若

ROBU
i 优于RRSU

i ，则任务在OBU本地执行更为高效，

否则，应考虑卸载至 RSU 以利用边缘计算资源。

此策略确保了在动态的车联网环境中，每个任务都

能以最优方式处理，有效提升了系统的整体性能和

效率。

2.1　本地计算模型

本文在一个时间帧内考虑OBU和RSU的通信

模式。在时间帧的初始部分，RSU向所有的OBU

广播[21]，提供最新的地图数据和能量供应。OBU

在规定的时间帧内卸载数据。车辆给OBU单元补

充电量并计算，持续时间为aT，其中a ∈ [ 0,1]，第

i ∈ N = { 1,2,…,N }个OBU补充的能量为

E OBU
i = PiaT (1)

其中，Pi表示第i个OBU的传输功率。根据文献[22]，

本地计算处理器计算率建模为 f 3
i =

E OBU
i

kiti

，其中，fi

表示处理器选择的计算率（每秒周期数），0 ≤ ti ≤
T表示OBU的计算时间，ki表示处理器芯片的计算

图1　基于移动边缘计算的车载单元与路侧单元任务卸载模型
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能量效率系数。根据文献[23]，本地计算率可表

示为

ROBU
i =

fiti

ϕT
=

( Pia )
1
3

ϕk
1
3
i

(2)

其中，ϕ表示处理一位原始数据所需的计算周期

数，且ϕ > 0。当 ti = T时，ROBU
i 达到最大。

2.2　边缘计算模型

边缘计算允许数据在离数据源更近的地方进行

处理，从而减少了时延并优化了资源的使用。在本

文中，MEC服务器的加入不仅提高了整体系统的

计算能力，还通过智能任务卸载策略减少了车载单

元之间的通信负担。此外，本文还考虑了通信带

宽、噪声功率等因素，以实现更为精确的系统性能

评估。

文献[24]指出，在边缘计算中，MEC计算速度

远快于传输速度，故本文只考虑传输时间，任务卸

载中的时间分配模型如图2所示。其中，τiT表示第

i个OBU执行任务卸载的时间，τi ∈ [ 0,1]，且 τi和a

的关系为

∑
i = 1

N

τi + a ≤ 1 (3)

假设Pi为第 i个OBU的传输功率，B为通信带

宽，N0 为噪声功率，b 为通信开销，gi 为第 i 个

OBU与RSU之间的无线信道增益，根据香农定理，

可以得到最大的传输容量，即

Bi =
BτiT

b
lb (1 +

Pi gi

N0 ) (4)

MEC 向 OBU 发射的能量为 Ei，不考虑损耗，

最大的功率应该为 P *
i =

Ei
OBU

τiT
，将 P *

i 代入 Bi 中，

可以进一步得出边缘计算率RRSU
i ，即

RRSU
i =

Bi

T
=

Bτi

b
lb (1 +

Piagi

τi N ) (5)

3　问题分析

根据式(2)和式(5)中的所有系统参数，假设在

所考虑的时间帧内无线信道增益gt = { gi| i ∈ N }等

其他参数已知，那么在此时间帧内，MEC模型的

加权总计算速率可表示为

Q ( x t, gt ) ≜ ∑
i ∈ N, j ∈ N

(wi xi R
OBU
i (a ) + wj xj R

RSU
i (a,τi ) )

(6)
其中，xt ={ x i,xj| i, j ∈ N }，τ ={ τi| i ∈ N }，wi 为本

地计算的权重，wj为边缘计算的权重。最佳计算率

就是最大计算率，相应的优化策略可以表示为问

题P1

P1:  Q* ( x t, gt ) = max
τ, a

Q ( x t, gt ) (7a)

s.t.∑
i = 1

N

τi + a ≤ 1 (7b)

a ≥ 0,τi ≥ 0 (7c)
∀i ∈ N (7d)

xt = { x i| i ∈ N } (7e)

通过DNN生成了卸载策略 xt，因此可以将限

制条件是非凸的P1问题转化成限制条件为凸的非

凸优化问题P2。证明过程详见附录1。

P2:  Q* ( gt ) = max
xt,τ,a

Q ( gt ) (8a)

s.t.∑
i = 1

N

τi + a ≤ 1 (8b)

a ≥ 0,τi ≥ 0 (8c)
∀i ∈ N (8d)

针对车联网中的任务卸载决策问题，本文采用

了数学转化及优化算法来显著提升算法性能。通过

引入拉格朗日算子和重构对偶函数，将原先具有凸

约束的非凸优化问题 P2 成功转化为凸优化问题。

这一转化步骤的关键在于其不仅确保了求解过程能

够稳定地找到全局最优解，还显著简化了问题的结

构。简化后的结构使得优化算法能够以更高效、更

系统化的方式进行求解。其中，N为一个集合，不

需要对N进行求偏导，故只考虑a、τ和 λ，然后通

过求解拉格朗日函数的偏导数并令其等于零来找到

最优解P3。

P3: maxL (a,τ,λ ) = ∑
i ∈ N OBU

wi ε1( a
ki )

1
3

+

∑
j ∈ N RSU

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
wjε2τj ln ( )1 +

ε3 a
τj

- λ ( )∑
j ∈ N RSU

τj + a - 1  (9)

其中，λ是拉格朗日乘数，ε1 =
( )Pi

1
3

ϕ
，ε2 =

B
b ln 2

，

图2　任务卸载中的时间分配模型
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ε3 =
Pi gi

N
。令

∂L
∂τj

= 0 和
∂L
∂a = 0，根据计算可以得

到{τj,a}最优解的关系式为

τj
∗

a∗
=

ε2

f ( λ )
, ∀j ∈ N (10)

τ *
j = ε3a* f ( λ ), ∀j ∈ N (11)

a* =
1

1 + ( )∑
j ∈ N RSU

ε3

f ( λ )

≜ g ( λ ) (12)

其中， f ( λ ) = -
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W(x)表示Lambert-W函数，f ( λ )的证明由文献[25]

得到。根据式(11)和式(12)，可以把问题P3转化成

对偶函数D ( λ ) 的问题 P4，且对偶函数D ( λ )为凸

函数，证明过程详见附录2。

P4: D ( λ ) = inf
λ ≥ 0

max
a,τ

L (a,τ,λ ) (13)

4　QNRLO算法

QNRLO算法先通过把非凸优化问题P1转化成

具有凸对偶的非凸优化问题 P4，再通过拟牛顿法

找到最优解λ*。强化学习算法如算法1所示。

算法1 强化学习算法

输入 信道增益gt

输出 最佳卸载决策x *
t

1) 初始化深度神经网络。

2) 定义网络前向传播。

3) 根据神经网络输出进行量化。

4) 生成k种卸载策略xt,k。

5) 调用算法2，并返回最优卸载策略x *
t 。

4.1　算法简介

QNRLO算法框架如图 3所示，其设计的核心

在于选用DNN作为本文解决方案的主要工具。选

择DNN的原因主要基于以下几点[26]：首先，DNN

因其卓越的表达能力而突出，能够处理复杂的非线

性关系，并且通过学习输入数据中的高层次特征，

显著提高分类和回归任务的准确性；其次，DNN

的自适应性使得它能够自动提取并表示输入数据的

特征，大幅简化了特征工程的复杂度；最后，

DNN支持端到端训练，通过反向传播算法，避免

了传统机器学习方法中需手动进行的特征提取和分

类器设计等烦琐步骤。正是由于这些优势，DNN

成为在边缘服务器端部署的理想选择，以应对快速

增长的数据处理需求。

本文算法由2个交替的阶段组成：卸载动作生

成和卸载策略更新。卸载动作生成基于一个四层的

DNN。在这个DNN中，第一层为输入层，中间两

层为隐藏层，最后一层为输出层。隐藏层的每层都

有其独特的权重和偏置进行信息的线性转换，这些

权重和偏置在训练过程中进行动态调整，以适应不

断变化的数据。同时，加入批归一化将输入数据的

分布近似调整为标准正态分布，进而降低输入偏移

和缩放因子的影响，提高了网络的训练速度和稳

定性。

x̂i =
gt - mB

σ 2
B + ε

(14a)

图3　QNRLO算法框架
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σ 2
R = μσ 2

R + (1 - μ )σ 2
B (14b)

μR = μμR + (1 - μ ) μB (14c)

其中，gt为输入特征值，mB 为批样本数，μB 为批

样本均值，σ 2
B为批样本方差，ε为防零除因子，x̂i

为归一化后的特征值，μR 为运行均值，σ 2
R 为运行

方差，μ为动量。

输出层也具有相应的权重和偏置，用于生成最

终的卸载动作。在第 t个时间帧中，DNN以信道增

益 gt 为输入，输出一组预测概率 x͂t = {x͂t,i| x͂t,i ∈
(0,1), i = 1, 2,…, N}，其中，x͂t,i 是 x͂t 的第 i个元素。

然后基于问题P4求得的公式选择一个最佳动作x ∗t 。
根据 λ*和式(11)、式(12)相应的{τ *

j , a*}作为 gt的解

被输出，确保满足式(8b)~式(8d)中列出的所有物理

约束。通过任务卸载策略 xt，比较奖励Q ( gt, xt )，

并将获得的最优任务卸载策略 x ∗t 和信道增益 gt 加

入内存进行记录。随后，在第 t个时间帧的策略更

新阶段，从内存中提取一批训练样本来训练DNN，

得到新的权重和偏置。在接下来的时间帧中，新的

权重和偏置将用于处理观察到的新信道增益gt + 1和

卸载决策 xt + 1。此迭代不断重复，DNN中的隐藏

层权重和偏置逐渐得到改进。

4.2　卸载策略的生成

假设在第 t个时间帧，信道增益为 gt，其中，

t = 1, 2, …, N。在 t = 1 时，DNN 的权重和偏置进

行了随机初始化，并且其遵循零均值正态分布。

根据万能近似定理，在神经元上使用如 sig‐

moid、ReLU和 tanh等适当的激活函数时，一个隐

藏层带有足够神经元就可以逼近任何连续映射。于

是，在本文的模型中，隐藏层使用了Leaky ReLU

激活函数[27]，即

f (θ ) =
ì
í
î

x, θ > 0

αθ, 其他
(15)

本文使用Leaky ReLU激活函数试图解决神经

元“死亡”的问题。Leaky ReLU激活函数通过允

许负输入有一个小的非零输出，有助于防止神经元

完全不活跃，从而改善模型性能和稳定性。

在输出层，本文选择使用 sigmoid 激活函数

f (θ ) =
1

1 + e-θ
，这样可以确保松弛卸载动作 x͂t,i的

值在(0,1)范围内。

为了从 x͂t获取K个二进制卸载动作，本文进行

了量化操作，即 xk ∈ { 0,1 }( N )，其中，K是设计中

的一个参数，生成 k 个量化策略；N 是 OBU 的数

量。下面介绍本文的量化方案。

第一个量化策略通过以下方式获得

xk,i =
ì
í
î

1, x̂t,i > 0.5

0, x̂t,i ≤ 0.5
(16)

其中，i = 1, 2, …, N，k = 1, 2, …, K。

本文剩下的 k - 1个量化策略通过比较 x͂t和0.5

的大小产生。通过以下方法进行重新排序：|x͂(1)
t -

0.5|,|x͂(2 )
t - 0.5|,…,|x͂(i )

t - 0.5|,…,|x͂( N )
t - 0.5|， x͂(i )

t 表示

第 t个时间帧第 i个排序后的数据统计量。量化策略

按照如下方法进行量化

xk,i =
ì
í
î

ïï

ïï

1, x͂t,i ≥ x͂(k )
t

0, x͂t,i < x͂(k )
t

(17)

x *
t = max

xk

Q* ( gt,xk ) (18)

4.3　最优解算法

通过最优解算法，从量化后的卸载策略 xk =

{xk,i| xk,i ∈ [ 0,1] ,i = 1,2,…, N}中选择最优卸载策

略，解决分配问题（问题P4）。为了高效地找到最

优解，本文采用了基于拟牛顿法的优化方法，如L-

BFGS （limited-memory broyden-fletcher-goldfarb-

shanno）。其作为一种高效的迭代优化手段，致力

于实现近似牛顿法的优化效果，同时避免了直接计

算Hessian矩阵所带来的高计算成本。

相较于传统依赖一阶优化技术，如梯度下降法，

拟牛顿法显示出了其在资源分配问题求解上的显著

优势。特别是，它的超线性甚至二次的收敛速度，

大大减少了达到最优解所需的迭代次数。这一特性

不仅显著提高了算法的效率，也在处理具有复杂或

非凸目标函数的优化问题时展现了独特的优势。

此外，拟牛顿法的应用在实际的车联网场景中

尤其重要。在这些场景下，资源分配问题往往因为

网络条件的动态变化和任务的多样性而显得尤其复

杂。拟牛顿法的高效性使算法能够快速适应这些变

化，确保能够及时且准确地做出资源分配决策，从

而优化整个车联网系统的性能。

在拟牛顿法的每次迭代中，需要调用目标函数

来评估目标函数的值。如果OBU数量为N，则目

标函数在整个优化过程中总的时间复杂度是

O ( N )，空间复杂度是O ( N + dmaxcor )，其中，d

是维数，maxcor是Hessian矩阵更新向量数量的参
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数，这部分的空间需求相对固定。由于问题是一维

的，其影响主要通过N来体现，故空间复杂度和

OBU数量呈线性关系，进一步简化为主要由N决

定的O ( N + maxcor )。因为算法的时间复杂度和空

间复杂度都与OBU数量N呈线性关系，所以算法

在资源受限的边缘计算环境中是可行的。

基于拟牛顿法的资源分配算法如算法 2所示。

随着迭代的进行，P4的目标函数值单调增加。由

于P4的目标函数是凸函数，因此拟牛顿法可以保

证收敛。

算法2 基于拟牛顿法的资源分配算法

输入 量化参数xt

输出 最佳卸载率Ropt
i

1) 初始化参数和方程式。

2) 对卸载策略x进行分解：0为本地计算，1为

边缘计算。

3) 采用拟牛顿法，根据式 (13)的对偶函数

D ( λ )获得对应卸载策略x的最优分配时间。

4) 根据式(2)，计算本地计算率并记为ROBU
i 。

5) 根据式(5)，计算边缘计算率并记为RRSU
i 。

6) 比较同一时间生成的不同卸载策略Ropt
i ，输

出最大值。

利用不同方法寻求最优策略参数，可以改进强

化学习的收敛性能[28]。为此，本文进一步讨论拟

牛顿法的优势。图 4比较了 4种方法（拟牛顿法、

牛顿法、Powell 法和梯度下降法）的归一化计算

率。作为牛顿法的一种改进，拟牛顿法避免了直接

计算 Hessian 矩阵及其逆，通过近似的方式更新

Hessian的逆，因而可以更快地收敛，同时减少了

计算成本。牛顿法可以提供二次收敛速度，这意味

着它在接近最优解时收敛非常快。Powell法是一种

不需要计算梯度信息的优化方法，导致收敛速度

慢。梯度下降法在面对复杂函数的时候，需要迭代

更多次才能达到收敛。

5　仿真分析

本节使用计算机模拟仿真来评估所提QNRLO

算法的性能。在所有的模拟仿真中，假设OBU充

电功率为P=3 W。

本文模拟参考文献[29-30]进行建模，由每个边

缘服务器独立训练，而云节点需要聚合不同边缘服

务器更新生成全局模型。边缘服务器训练所需要的

数据（信道增益）由代码随机生成，验证集使用的

是 DROO（deep reinforcement learning-based online 

offloading）算法[31]作为基准。文献[32]提供了一种

方案，可以解决实际模型训练的数据采集，下一代

基站（gNB, generation node B）内部署的边缘计算

服务器负责执行信道频率响应（CFR, channel fre‐

quency response）的存储，然后利用这些数据训练

深度学习信道估计模型。通过这种方式，边缘计算

服务器能够生成一个经过训练的预测模型，随后这

个模型被传输给OBU和RSU，使得这些设备能完

成信道估计的任务。本文主要在信道增益已获得的

前提下分析如何实现最优分配，不讨论在实际应用

中采集信道增益所涉及的通信量和计算量问题。

第 i个RSU在时间帧 t的平均信道增益记为 ḡi。

ḡi = Ad( 3 × 108

4π fcdi ) de

遵循自由空间传输损耗模型，其

中，Ad = 4.11表示天线增益，fc = 915 MHz表示载

波频率，di表示传输距离，de = 2.8表示传输损耗指

数。信道增益在一个时间帧内被假定为保持不变，

并且在一个时间帧到另一个时间帧之间独立变化。

所有的模拟仿真都在一台服务器上执行，该服

务器配备有处理器为 12th Gen Intel Core i5-12500H

的CPU和16 GB内存。

本文在所提QNRLO算法中使用DNN，包括一

个输入层、两个隐藏层和一个输出层。第一个隐藏

层有256个神经元，第二个隐藏层有128个神经元。

在隐藏层中加入批归一化，动量为 0.9，防零除因

子为1×10-5。本文发现，一个简单的两层感知器已

足以实现令人满意的收敛性能，但通过进一步优化

DNN参数，可以获得更好的收敛性能。

本文使用 TensorFlow 2.12 在 Python 中实现了

QNRLO算法，并将训练间隔设置为 t=10，训练批

图4　4种方法的归一化计算率
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量大小为 256，内存大小为 1 024，Adam优化器的

学习率为0.01。

首先，本文考虑一个具有 10 个 OBU 的 MEC

网络。定义归一化计算速率Q∗ ( gt ) =
Q ( gt )

max Q ( gt )
，

取值范围为[0,1]，其中，maxQ为测试集的最优解。

本文使用的损失函数是二进制交叉熵损失函数

L ( y, p ) = -∑
i = 1

N

yi log ( pi ) + (1 - yi ) log (1 - pi )  (19)

其中，N是样本数量，y是真实标签，p是预测概率。

当N=10和K=10时，OBU的QNRLO算法的训

练损失率和归一化计算率如图 5所示。在 2 000次

迭代时，损失函数收敛至0.09。算法在学习过程中

通过强化学习不断调整其决策策略，以适应环境的

变化，从而导致损失函数出现轻微的波动。即便如

此，损失函数最终仍能继续收敛，稳定在大约0.05

的水平。

从图5(a)中可以看到，随着迭代的进行，滚动

平均值趋于平稳，并在最后阶段收敛到一个近似恒

定的值。灰色的方差区域也在缩小，这表明数据的

变化在减少。

图 5(b)中同样是在 2 000 次迭代时达到收敛，

在每次权重变换时，可以观察到计算率中出现了

抖动，同样也很快恢复收敛，最终归一化计算率收

敛于1。

本文进一步研究了不同算法参数对神经网络收

敛性能的影响，包括不同的内存、批量和学习率。

图6展示了神经网络内存大小分析。在不同内存下，

系统均实现了迅速收敛。但是，从图 7可以看到，

当内存（即记录个数）为 128时，标准差为 0.016；

当内存为 1 024和 2 048时，标准差都为 0.009。这

表明虽然增大内存能够略微降低标准差，但增加到

2 048会显著增加计算负担和训练时间。基于这些

观察，本文将内存设为1 024。

图 8 展示了神经网络批量大小分析。结果显

示，批量为 32时的收敛性明显较差，可能受到噪

声的干扰，而其他批量大小均表现良好。然而，如

图 9所示，当批量为 256时，进一步增大批量并不

会使数据的稳定性提升。在引入批归一化后，当批

图5　当N=10和K=10时，OBU的QNRLO算法的训练损失率和

归一化计算率

图6　神经网络内存大小分析

图7　神经网络内存大小标准差分析
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量为256、512和1 024时，每个用户的平均处理时

间均为0.14个时间帧。为了减少计算量，本文在后

续实验中将批量设为256。

图10展示了神经网络学习率大小分析。从图10

中可以很清晰地观察到，学习率为 0.001时收敛速

度明显下降。学习率为0.01和0.1的曲线基本一样，

但是在学习率为0.01时，平均每个用户训练时间为

0.24个时间帧，而学习率为 0.1时，平均每个用户

训练时间为0.14个时间帧。故本文在后续的实验中

设置学习率为0.1。

本文在相同参数下比较了 QNRLO 算法与

Async-Idd （asynchronous federated learning with 

identically distributed data）[33]和 HL（hybrid learn‐

ing）[34]算法的归一化计算率及平均值和标准差，

分别如图 11 和图 12 所示。从图 11 中可以看到，

3种算法都在2 000次迭代时达到了收敛，这说明它

们在本次实验设定下具有相似的收敛速度。从图12

中可以看到，QNRLO 算法的归一化计算率更稳

定，标准差为 0.008 9，平均值为 0.997 9。综上所

述，本文算法具有良好的收敛速度和稳定性。

6　结束语

本文提出了一种基于深度学习的 QNRLO 算

法，用于MEC网络中的计算任务卸载。通过计算

机仿真模拟实验，证明了该算法在不同场景和参数

设置下都展示了出色的收敛性能。首先，实验结果

表明，在迭代了2 000次后，QNRLO算法的损失函

数和归一化计算率均达到了收敛，说明算法具有很

高的稳定性和可靠性。其次，本文还研究了不同算

法参数设置对神经网络性能的影响，如内存、批量

和学习率等，结果显示，在不牺牲收敛性能的前提

图10　神经网络学习率大小分析

图8　神经网络批量大小分析

图9　神经网络批量大小标准差分析

图11　3种算法的归一化计算率

图12　3种算法的平均值和标准差
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下，一些参数的适当调整可以进一步优化计算负担

和训练时间。值得强调的是，本文提出的QNRLO

算法与传统的DROO算法相比表现出了更加优越

的性能，这一结论已通过实验得到了验证。

尽管QNRLO算法表现出色，但也有一些局限

性。实验主要是在模拟环境中进行的，未来可能

需要在真实场景中进一步验证算法的有效性。未

来工作可能会集中在以下几个方面：进一步优化

算法的性能，扩展应用场景，以及考虑更多的性

能指标。

附录 1 P2问题为具有凸对偶的非凸优化问

题的证明

P2问题是一个求最大值问题，已知 max
τ, a

Q ( xt, τ, a ) 是

一个非凸函数，但是根据附录2，该函数的对偶函数是一个

凸函数，为了满足对偶函数的最优解是P2问题的最优解，

需要验证两者是否存在强对偶性。

线性约束条件∑
i = 1

N

τi + a ≤ 1是凸的，定义了一个凸集。

非负约束 a ≥ 0, τi ≥ 0也是凸的，同样是一个凸集。本文取

a =
1

2N + 2
和 τi =

1
2N + 2

，满足上述不等式均成立。故满

足Slater条件。

对偶函数是凸函数，如附录 2所示，所以P2问题和对

偶函数之间存在强对偶性。通过多次实验验证，将所得 λ*

代入式(11)和式(12)，满足 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条

件，故此最优解是全局最优解。综上所述，对偶函数的最

优解就是目标函数的全局最优解。证毕。

附录2 式(13)是凸函数的证明

本文通过求 L (a, τj, λ )对 a和 τj 的偏导来证明对偶函数

D ( λ )为凸函数。

a的二阶偏导数为

L″aa = -
2ε1wi

9k 2
i ( )a

ki

5
3

-
ε2ε

2
3wj

τj( )aε3

τj

+ 1

2
(20)

τj的二阶偏导数为

L″τjτj
= -

a2ε2ε
2
3wj

τ 3
j ( )aε3

τj

+ 1

2
(21)

由式(20)和式(21)可知，L (a, τj, λ )是凹函数，故D ( λ )

为凸函数。证毕。
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